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摘要

目的　针对智能下肢假肢运动意图识别中因个体步态差异和固定时间窗提取数据导致的运动误分类问题，提出

一种基于自适应时序对齐的运动意图识别方法。

方法　在下肢运动中，对于连续两个步态周期数据，基于不同稳态模式下的类间差异性，通过跨周期帧间差分

检测步态模式一致性。针对检测为单一稳态模式的样本，引入动态时间规整算法将相邻周期运动序列进

行对齐，以减小个体差异。提取Haar小波 4层分解低频系数构建特征向量，最后通过支持向量机实现分

类。试验方案设计为：利用 3个惯性测量单元采集测试对象在 13种运动模式中下肢的加速度和角速度信

息，测试对象为 10例健康受试者和 1例经胫骨截肢受试者，13种运动模式包括 5种稳态模式(平地行走、

上楼、下楼、上坡和下坡)和8种转换模式(平地行走与上楼、下楼、上坡、下坡的相互转换)。

结果　经过对 10例健康人的模拟测试和 1例截肢者的测试，5种稳态模式的识别准确率分别为 99.24%和 100%，

13种运动模式的识别准确率分别为98.51%和89.11%。

结论　本研究提出了一种自适应时序对齐的运动意图识别方法，该方法有效减小个体步态差异对特征表征的干

扰，增强了步态特征的一致性与判别性，最终实现了识别性能的提升。

关键词 运动意图识别； 智能下肢假肢； 惯性测量单元； 动态时间规整； 自适应时序对齐； 帧间差分； 单一步

态模式
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Abstract

Objective To address the issue of motion misclassification caused by individual gait differences and fixed time window 

data extraction in motion intention recognition for intelligent lower limb prostheses, this study proposes a motion 

intention recognition method based on adaptive temporal alignment.

Methods In lower limb motion analysis, for continuous gait cycle data, inter-class variability across different steady-

state modes was utilized to detect gait pattern consistency through inter-cycle frame differencing. For samples 

identified as single steady-state modes, the dynamic time warping algorithm was introduced to align adjacent mo‐

tion sequences, thereby reducing individual variability. Haar wavelet 4-level decomposition was applied to ex‐
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tract low-frequency coefficients for feature vector construction, and classification was performed using a support 

vector machine. The experimental protocol was designed as follows: three inertial measurement units were used 

to collect lower limb acceleration and angular velocity data from subjects performing thirteen locomotion modes. 

The test subjects included ten healthy participants and one transtibial amputee. The locomotion modes consisted 

of five steady-state modes (level walking, stair ascent, stair descent, ramp ascent, and ramp descent) and eight 

transition modes (mutual transitions between level walking and stair ascent/descent, as well as ramp ascent/de‐

scent).

Results Simulation tests on ten healthy individuals and one amputee showed recognition accuracies of 99.24% and 

100% for five steady-state modes, and 98.51% and 89.11% for all thirteen motion modes, respectively.

Conclusion This study proposes an adaptive temporal alignment-based motion intention recognition method. The pro‐

posed approach effectively reduces the interference of individual gait variability on feature representation, en‐

hances the consistency and discriminability of gait features, and ultimately improves recognition performance.

Keywords: motion intention recognition; intelligent lower-limb prostheses; inertial measurement unit; dynamic time 

warping; adaptive temporal alignment; inter-frame difference; single gait mode
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0 引言 

2024年，我国 866.8万残疾人获得基本康复服务，

其中肢体残疾人 408.3万，占比 47%[1]。截肢者群体由

于肢体残缺，身心都备受压力[2]。相较于上肢截肢，

单侧下肢截肢会显著破坏人体运动链的力学平衡，引

发步态异常、能耗增加和脊柱代偿等问题，其功能损

害程度远超上肢截肢的局部功能受限[3-4]。研究动力智

能下肢假肢是提升下肢截肢者康复服务水平和生活质

量的迫切需要[5-7]。

智能下肢假肢运动意图识别中常见的信号源包括

生物力学信号和生物电学信号[8-9]。生物力学信号主要

通过运动传感器和压力传感器采集[10]。这两类传感器

技术成熟且抗干扰能力强，其信号稳定性优于生物电

学信号[11-13]，因此被广泛应用于智能下肢假肢。本研

究仅采用运动传感器作为信号采集设备。

惯性测量单元 (inertial measurement unit, IMU)作

为一种典型的运动传感器，因其高稳定性、便捷性和

非侵入性的特点，成为分析人体运动和行为的强有力

工具[14-16]。

在基于 IMU 数据的研究中，Su 等[17]将摆动相前

45 帧 IMU 数据输入卷积神经网络，对 13 种运动模式

进行识别；盛敏等[18]采集摆动相前 45帧时序数据并解

算膝关节角，提取膝关节角最值斜率弥补统计特征不

稳定性，将几何特征与物理特征结合对 13种运动模式

进行分类；Kim等[19]提出一种基于深度时序卷积网络

的模式统一意图估计方法，通过 1.25 s的固定时间窗

提取数据，将 5种不同的运动模式映射至连续坡度域

进行回归学习并估计坡度；唐易等[20]使用 250 ms窗口

长度和10 ms的滑动增量来截取数据并提取特征，对6

种不同的运动在健康受试者和髋截肢者的数据集上进

行训练和识别。

当前研究普遍采用固定时间窗或者固定滑窗策略

提取特征。但 IMU固定采样频率与步态参数个体差异

存在矛盾：步频增加导致步态周期缩短，使相同时间

窗覆盖的相位比例增大，进而引发特征空间分布重叠

度升高，降低分类器泛化性能。这种由时序失准导致

的特征污染问题，需要通过运动序列的弹性对齐来

解决[21]。

动态时间规整(dynamic time warping, DTW)算法

通过弹性对齐不同长度序列的相似相位，为构建鲁棒

的时序特征提供了有效方法。

Haque等[22]采用多维DTW技术在模板匹配环节对

下肢假肢用户的走、行走至上楼梯和行走至下楼梯 3

种运动模式进行了识别，达到高准确率和低计算负荷

的效果。Zheng等[23]提出一种基于DTW自动更新模板

的自适应识别方法，对 7种稳态模式和 18种转换模式

进行实时识别。现有研究通常将 DTW 的弹性对齐功

能应用在步态分析领域，但应用多局限于模板匹配环
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节的单周期对齐，未解决相位累积偏移问题。

稳态模式和转换模式在部分特征维度上的相似

性，以及固定时间窗提取特征因个体差异导致相位覆

盖不一致，且关键事件偏移引发特征失准，这些问题

都影响模型的性能。

本研究提出一种基于自适应时序对齐的智能下肢

假肢运动意图识别方法。动态提取健侧腿摆动相的数

据，利用稳态和转换模式的类间差异性，通过对应帧

间差分来检测相邻两周期是否为单一步态模式。对于

单一步态模式，使用 DTW 对齐稳态步摆动相内部的

关键事件。利用小波变换表征不同运动的非平稳特

征，并构建特征向量进行分类。

1 资料与方法 

1.1　一般资料　

选取 10 例健康受试者和 1 例左腿经胫骨截肢者。

健康受试者基本信息见表1。

其中 10 例健康受试者包括 5 例男性和 5 例女性，

年龄 18~30 岁，身高 155~183 cm，体质量 40~83 kg。

健康受试者以左侧为患侧，右侧为健侧，通过佩戴模

拟器来模拟截肢者的13种运动模式。见图1。

每种运动模式采集 10 遍，共计 1 300 个样本。1

例经胫骨截肢者 45 岁，身高 179 cm，体质量 80 kg，

左腿截肢，穿戴假肢 13年。经胫骨截肢者 13种运动，

每种运动模式采集 10遍，共 130个样本，采集过程在

专业医生指导下完成。采集场景为一个坡度 10°、长

6 m的斜坡，一组共 8级、每级高 16 cm的楼梯，以及

足够大的平地所构成。

本研究经铜陵学院科研处审核批准(No. KYLL-

2025-01)。受试者完全知情自愿并签署知情同意书。

试验采集的 13种运动模式包括 5种稳态模式和 8

种转换模式。5 种稳态模式分别为平地行走、上楼、

下楼、上坡和下坡，8 转换模式是由 5 种稳态模式相

互转换而来，具体运动模式见表2。

1.2　信号采集　

数据集由Noitom Perception Legacy采集。见图 2。

该设备是一套基于 IMU 的动作捕捉系统，每个 IMU

包括一个三轴加速度计和一个三轴陀螺仪，可以同时

采集加速度、角速度、触地状态等数据，加速度量程

为±24 G，角速度量程为±2 000°/s，角速度测量分辨

率为0.02°，采样频率为96 Hz。

图1　模拟器和传感器穿戴示意图

Figure 1　Schematic diagram of the simulator and wear‐

able sensors

表1　健康受试者信息

Table 1　Information of healthy subjects

编号

HV01

HV02

HV03

HV04

HV05

HV06

HV07

HV08

HV09

HV10

性别

男

男

男

男

男

女

女

女

女

女

年龄/岁

24

27

26

27

30

26

24

24

24

18

身高/cm

183

180

162

173

175

170

165

178

163

155

体质量/kg

83

70

55

78

69

60

52

62

49

40
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表2　13种运动模式

Table 2　13 types of movement patterns

模式类别

转换模式

稳态模式

运动模式

行走—上楼

行走—下楼

行走—上坡

行走—下坡

上楼—行走

下楼—行走

上坡—行走

下坡—行走

行走

上楼

下楼

上坡

下坡

运动模式描述

平地行走到上楼转换

平地行走到下楼转换

平地行走到上坡转换

平地行走到下坡转换

上楼到平地行走转换

下楼到平地行走转换

上坡到平地行走转换

下坡到平地行走转换

平地行走

稳步上台阶

稳步下台阶

稳步上坡

稳步下坡

图2　Noitom Perception Legacy动作捕捉设备

Figure 2　Motion capture device of Noitom Perception Legacy 
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当传感器集成在智能下肢假肢上，进行转换模式

识别时，产生新的稳态模式，造成意图识别滞后。而

采集的信号反映的是假肢的运动信息，而非受试者本

身的运动意图[24]。因此，采集数据时，将传感器放置

于健侧腿[25]，不仅更早知晓受试者真正运动意图，也

给假肢的中底层控制留下更多时间，从而减少因假肢

的动力参数改变不及时而引起的晃动、摔倒等意外发

生。将 3个 IMU分别放置于受试者健侧大腿、小腿和

脚部，采集运动数据，实时上传云端进行数据分析与

预测，并把预测结果实时传输回假肢。见图3。

1.3　方法　

采用相邻两步态周期数据，将本周期健侧摆动相

和前一周期摆动相 IMU信号插值后对应相减得到新数

据集，进行步态模式一致性检测。对于稳态模式样

本，采用 DTW 算法将当前步态周期的健侧摆动相信

号与前一周期对应相位的信号进行时序对齐，输出规

整后的当前周期数据。通过三次样条插值统一所有样

本长度，再提取Haar小波 4层分解的低频近似系数作

为特征向量，实现用户运动意图实时预测。见图4。

图4　本研究运动意图识别流程框架

Figure 4　Flowchart of the motion intention recognition process

图3　健侧和患侧关系示意图

Figure 3　Relationship between the sound limb and the 

prosthetic limb
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1.3.1　理论基础

人体下肢运动具有周期性特征，但个体间步态参

数存在差异[26]。从生物力学视角，这种运动表现为两

种互补的控制机制：在支撑相，髋-膝-踝关节力矩通

过高度耦合形成动态平衡，依赖本体感觉和皮肤力学

感受器的外周反馈调节为步态周期划分提供理论基

础；在摆动相，髂腰肌、胫骨前肌和腘绳肌的时序性

激活(分别负责下肢启动、足部轨迹控制和着地减速)

构成以前馈控制为核心、受多感觉反馈动态调制的适

应性控制范式[27]。根据牛顿第二定律，肌肉收缩产生

的力作用于下肢各环节，转化为关节的线加速度和角

加速度，这一动力学过程可通过 IMU采集的加速度和

角速度信号进行量化。

DTW是一种基于动态规划的时间序列对齐算法。

设 2 个离散序列 X 和 Y 的长度分别为 n、m，故有 X =
{x1, x2, ⋯, xn}，Y = {y1, y2, ⋯, ym}，通过构建距离矩阵

实现序列的弹性匹配。其核心计算过程包含 3个关键

步骤：首先计算局部距离矩阵C：

C ( i, j ) =  xi - yj 2, i = 1, 2, …, n ;  j = 1, 2, …, m (1)
然后通过递推公式：

D ( i, j ) = C ( i, j ) + min { D ( i - 1, j ), D ( i, j - 1), D ( i -
1, j - 1) } (2)

构建累积距离矩阵D，最后在满足边界约束、单

调性约束和连续性约束的条件下回溯最优路径[28]。

小波分析通过可调节的时频窗口，能够有效捕捉

非平稳信号的局部特征，适合处理短时人体行为数

据。在实际应用中，采集到的信号是离散值，故采用

离散小波变换(discrete wavelet transform, DWT)进行特

征提取。

定义尺度函数：

φj, k ( t ) = 2- j2φ (2- j t - k ), j, k ∈ Z (3)
和小波函数：

ψj, k ( t ) = 2- j2ψ (2- j t - k ), j, k ∈ Z (4)
信号的多分辨分析的分解公式为：

f ( t ) = ∑
k

cj, kφj, k ( t ) + ∑
j = j0

∞ ∑
k

dj, k ψj, k ( t ) (5)
其中，cj,k 和 dj,k 分别为近似系数和小波系数。近

似系数和小波系数分别表示信号的近似信息和细节信

息。在分解过程中，近似系数会继续分解得到近似系

数和小波系数，而小波系数保持不变。基函数和分解

层数的选择是小波变换中的 2个关键参数，不同选择

会对结果产生影响[29]。

支持向量机(support vector machine, SVM)是一种

监督学习算法，其核心思想是通过寻找最优超平面，

最大化类别之间的间隔，从而实现分类[30-31]。本研究

使用径向基函数 (radial basis function, RBF)作为核函

数，其数学表达式为：

K ( x, x1 ) = exp é

ë

ê
êê
ê
ê
ê -  x - x1

2

2σ2
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú (6)

其中，σ为核半径。通过网格搜索优化SVM的惩

罚系数 C 和核函数参数 σ，遍历参数组合并选择在验

证集上表现最佳的参数，训练模型并进行测试。根据

经验选定C = 32，σ = 0.25。

1.3.2　数据提取与预处理

人体下肢运动具有一定规律性与周期性，据此可

定义步态周期。水平地面条件下的步态周期定义为：

从一只脚的脚跟着地开始，终止于同侧脚的下一次脚

跟着地。人体行走过程中双足与地面接触会触发两个

步态事件，分别是脚跟着地(heel strike, HS)和脚尖离

地(toe off, TO)。根据不同的步态事件可以将一个步态

周期划分为摆动相和支撑相。

支撑相是一个步态周期中，同侧脚的脚跟着地到

脚尖离地的时间间隔，占一个步态周期的 60%；摆动

相是一个步态周期中，同侧脚的脚尖离地到脚跟触地

的时间间隔，占一个步态周期的40%[32]。见图5。

基于上述步态相位特征，通过以下流程实现数据

的提取与预处理。首先，采用移动平均滤波去除原始

数据的高频噪声，保留低频趋势。其次，截取健侧大

腿、小腿和脚踝 3处 IMU的三轴加速度和三轴角速度

数据。最后，根据右脚触地状态来划分步态相位，基

于稳态步和转换步的定义[33]提取摆动相数据，其时间

窗口为右脚脚尖离地至脚跟着地。见图6。

1.3.3　自适应时序对齐

在稳态模式下，由于下肢运动的周期性，相邻步

态周期对应帧的加速度、角速度差值序列趋近于零；

而转换模式因运动状态突变导致差值序列呈现显著波

动。基于这一生物力学特性，本研究借鉴分层策略思

想[34]，先利用不同稳态运动模式的差异进行步态模式

一致性检测。由于动态提取的摆动相数据存在时间帧

数差异，无法直接进行跨周期帧间差分运算，通过三

次样条插值将当前周期数据自适应调整为与前一周期
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的相同帧数，然后进行对应帧差分运算，由此得到差

值序列。提取插值序列的均值和方差作为特征，使用

SVM分类器对步态模式一致性进行判别。

由于个体步态差异和外界环境干扰，相邻步态周

期摆动相的时长通常不同；直接对信号提取特征进行

分析，相位错位可能导致关键生物力学事件的时序偏

移，进而引入干扰。DTW 通过弹性对齐相邻周期的

关键生物力学事件(图 7 所示路径匹配)，将不同长度

摆动相信号映射到统一长度的时间轴上，有效消除时

间伸缩效应的影响；对齐后信号关键特征的一致性增

强，而次要波动则被弹性压缩或扩展。如图 8 所示，

DTW 后信号的峰值形状得以保留。为实现特征一致

性并降低时间维度不同的干扰，将判别为一致的样本

前后 2个周期摆动相数据进行的DTW，输出当前周期

规整后的最优路径信号，增大 5种稳态模式的类内相

似性，降低稳态模式和转换模式误分类的风险。

转换模式的运动信号呈现显著的非周期性和状态

突变特性。若在此类场景中进行前后周期对齐，可能

扭曲关键瞬态特征，强行对齐无关峰值，导致运动状

态切换的细节信息丢失。因此，对判别为前后步态周

期不一致的样本，直接进行特征提取。

1.3.4　特征提取与分类

本研究动态提取完整摆动相，并对步态模式判别

为一致的样本进行 DTW，导致不同样本的数据长度

不一致，这影响到后续特征提取。因此使用三次样条

对进行 DTW 对齐后的稳态步样本和原始的转换步样

图6　右脚触地状态示意图

Figure 6　Illustration of right foot strike phase

图5　步态周期示意图

Figure 5　Schematic diagram of gait cycle
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本插值，将所有信号统一为 64帧，解决维度不一致问

题。由于Haar小波的正交性、紧支撑性和对称性的特

点，本研究选取Haar小波作为小波基函数。人体行为

的信息主要集中在低频部分[35-36]，因此在特征提取时

选用表示低频的近似系数。分解层数的不同导致各层

的近似系数存在差异。与前一层相比，后一层的近似

系数包含较少的噪声和高频信息。因此，选择 4层分

解，特征提取时采用最后一层的近似系数[37]。

对于插值后数据 x = ( x1, x2, ⋯, x64 )，小波每一层

分解都分为高频和低频信息，选用最后一层分解的近

似系数 A = (a1, a2, a3, a4 )为提取特征。对大腿、小腿

和脚踝 3个 IMU的 6维数据分别提取最后一层分解的

低频系数，拼接成一个 72维长向量构成特征向量。使

用 SVM 作为分类器，并通过 10次重复五折交叉验证

评估模型泛化性能，减少数据划分的随机性影响。

2 结果 

2.1　健康受试者模拟试验　

若只对平地行走、上坡、下坡、上楼和下楼这 5

种稳态模式进行识别，则所有样本都要与前一周期进

行 DTW，再提取小波特征。试验结果识别率为

99.24%。图 9 为稳态模式分类结果的混淆矩阵。其

中，走、上楼、上坡和下坡的识别率达到 100%，只

有下楼出现误分类。若只对 8 种转换模式进行识别，

则从右腿摆动相数据直接提取小波特征，不需要进行

DTW。转换模式的识别率可以达到 99.39%，混淆矩

阵如图 10所示。在 13种运动模式的混淆矩阵如图 11

所示，总体识别率为98.51%。

2.2　经胫骨截肢受试者试验　

对 1例经胫骨截肢受试者的数据进行训练和识别。

对该受试者的 5种稳态模式、8种转换模式和 13种综

合运动模式进行识别，准确率分别为 100%、91.48%

和89.11%。

图7　DTW对齐路径

Figure 7　Optimal warping path in DTW
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图9　5种稳态模式的混淆矩阵

Figure 9　Confusion matrix of five steady modes

图8　DTW前后对比图

Figure 8　Comparison before and after DTW alignment
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图11　13种运动模式的混淆矩阵

Figure 11　Confusion matrix of 13 motion modes

图10　8种转换模式的混淆矩阵

Figure 10　Confusion matrix of eight transitional modes
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2.3　动态步态提取与特征对比试验　

针对本研究所涉及的 13种运动模式，从数据提取

与处理和特征类型两个维度评估模型性能。见表 3。

动态提取完整摆动相并进行自适应时序对齐操作后比

提取摆动相前 45帧直接提取特征进行分类识别准确率

更高，提取小波 4层低频系数比提取均值方差最值作

为特征的识别准确率更高。在 4个评价指标中，准确

率直接表征系统整体决策的正确率，更符合假肢控制

对全局稳定性的要求。动态提取完整摆动相并进行自

适应时序对齐的前提下，选取小波 4层低频系数作为

特 征 的 准 确 率 (98.51%) 显 著 优 于 均 值 方 差 最 值

(98.02%)，0.49个百分点的准确率提升意味着在每 200

步行走中可减少约 1次错误决策，这对需要连续稳定

控制的假肢系统至关重要。因此选择动态提取完整摆

动相并进行自适应时序对齐，提取小波 4层低频系数

作为最终方案。

2.4　不同分类器　

为验证分类器选择的合理性，对比SVM、K最近

邻算法 (K-nearest neighbors, KNN)、随机森林 (Ran‐

dom Forest, RF)、线性判别分析 (Linear discriminant 

analysis, LDA)和高斯朴素贝叶斯方法(Gaussian naive 

Bayes, GNB)这 5 种经典机器学习算法的性能表现。

见表4。

SVM 分类器在地形识别准确率、最终分类准确

率、精确率、召回率和F1得分 5项指标上最优，且最

终分类准确率显著高于其他 4个分类器；KNN分类器

的时间复杂度最低，但是其他各项指标均明显低于

SVM 分类器。综上所述，SVM 分类器在计算效率和

分类性能之间取得了最佳平衡，本研究选择使用SVM

分类器。

2.5　特征可靠性分析　

在数据预处理阶段，首先对所有样本进行插值处

理以统一时间帧数。但插值帧数过多会影响识别速度

进而耽误后续控制和调整假肢的时间，而插值帧数过

少则会丢失有效信息。表 5展示不同插值下的分类结

果，当插值至 64 帧时，模型在准确率、精确率和 F1

得分等关键指标上均达到最优，且时间消耗最少。因

此，将自适应时序对齐后的信号统一插值为64帧。

图12　截肢者13种运动的混淆矩阵

Figure 12　Confusion matrix of 13 motion modes for a transtibial amputee
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在特征工程阶段，基于 3个 IMU的三维加速度和

角速度信号，通过Haar小波 4层分解提取低频系数构

建 72维特征向量。通过单因素方差分析验证特征显著

性(所有维度 P < 0.05)，并采用 Benjamini-Hochberg方

法校正多重假设检验。最后通过最小-最大归一化实

现特征标准化。

3 讨论 

本研究对 5种稳态模式和 8种转换模式进行识别，

本研究方法的识别率达到 98.51%，高于既往研究结

果[33]，这与本研究采用小波提取时频域特征来表征运

动有关。有研究也使用时频域特征双树复小波来表征

运动[38]，但是本研究识别率仍然高于该方法，这跟本

研究提取小波特征之前，先进行运动模式识别和

DTW 有关。在传感器的放置位置上，有研究将传感

器放置于患侧[16]，本研究选择将传感器置于健侧腿，

在患侧腿进行运动模式转换之前进行识别，避免了传

感器放置于患侧带来的滞后性问题。在传感器的类型

上，有研究使用多种类型传感器，如 IMU和压力传感

器等[23,39]，而当前工作只使用 IMU单一类型的传感器，

避免了多模态传感器的信号融合问题。试验方法与结

果对比见表6。

目前该研究方向尚未有公开数据集发表，由于截

肢者人数很少，且数据采集涉及隐私保护等问题，截

肢者数据获取困难是目前该领域研究面临的普遍问

题。采集 10例健康受试者的模拟数据以及 1例经胫骨

截肢受试者数据，使用本研究方法进行试验。对于健

康受试者，仅对 5种稳态模式进行识别总体效果较好，

若对 8种转换模式进行识别，对于走-下楼和走-下坡，

表3　动态提取数据与时序对齐优化效能对比试验

Table 3　Comparative efficacy experiment of dynamic data extraction versus temporal alignment optimization单位：%

数据提取与处理

摆动相前45帧

摆动相前45帧

完整摆动相+自适应时序对齐

完整摆动相+自适应时序对齐

特征

均值方差最值

小波4层低频系数

均值方差最值

小波4层低频系数

准确率

97.06

97.98

98.02

98.51

精确率

98.55

99.02

99.89

99.58

召回率

97.42

98.51

98.10

98.31

F1得分

97.93

98.73

98.96

98.91

表5　插值帧数分析

Table 5　Interpolated frame count analysis

插值帧数

16帧

32帧

64帧

128帧

256帧

准确率/%

95.45

98.06

98.51

98.19

98.04

精确率/%

98.71

98.95

99.58

99.54

99.49

召回率/%

98.01

98.86

98.31

98.03

97.91

F1得分/%

98.33

98.89

98.91

98.75

98.66

时间消耗/s

0.0104

0.0140

0.0102

0.0181

0.0353

表4　不同分类器性能对比

Table 4　Performance comparison of different classifiers

分类器

LDA

KNN

SVM

RF

GNB

地形识别

准确率/%

84.74

93.17

94.27

90.19

76.15

最终结果

准确率/%

95.16

94.32

98.51

95.49

77.88

精确率/%

99.07

96.98

99.58

98.30

93.76

召回率/%

98.08

95.30

98.31

98.21

87.32

F1得分/%

98.54

96.05

98.91

98.20

90.08

时间消耗/s

0.0291

0.0011

0.0102

0.1211

0.1399
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走-上楼和走-上坡这些的较为相似的转换模式上，模

型难以完全区分开。对 13种运动模式的识别准确率相

比单独对稳态模式或转换模式识别有所下降。从图 11

中可以看出，相较于之前研究，本研究方法一定程度

上减少了稳态和转换模式之间的误分类，但是对于上

坡-走和上坡，上楼-走和上坡-走以及下坡-走和下坡

这几组相似性很高的运动，模型不能很好区分。

在截肢受试者的试验中，仅对 5种稳态模式进行

识别，准确率高达 100%，这与本研究使用DTW处理

原始信号，将关键事件对齐有关。对于 8种转换模式，

上坡-走和下坡-走容易被误分类。13种综合运动模式

的混淆矩阵如图 12 所示。走-上楼、上坡-走、下坡-

走、上楼-走的识别率相对较低。同时本研究所使用

数据集仅有 1例经胫骨截肢受试者，训练数据较少也

可能是部分运动模式识别结果不理想的原因之一。

通过动态步态提取与特征对比试验可以看出，直

接固定时间窗提取摆动相前 45帧已实现较高的分类性

能。但由于个体步态参数(步频、步幅、步速等)存在

差异[40]，固定时间窗提取的相位范围不一致。基于步

态定义动态提取摆动相，确保相位一致性，并基于运

动的周期性，对稳态模式的前后周期进行 DTW 以对

齐关键事件以提高特征的一致性。相比固定时间窗方

法，动态提取结合自适应时序对齐使统计特征和小波

特征的准确率分别提升 0.94和 0.53个百分点，验证了

该方法的有效性。特征对比方面，在相同数据条件

下，小波低频系数凭借多尺度分析优势，较统计特征

展现出更好的时频特性表征能力。

通过引入步态模式一致性检测区分稳态与转换模

式，并结合 DTW 与小波分解的协同优化策略，提升

了步态特征的一致性与判别性。但步态模式一致性检

测的准确率在 94.27%，被误检测为稳态模式的转换样

本与前一步态周期摆动相强行对齐，会导致运动状态

切换的部分信息丢失。后期会考虑优化一致性检测的

策略。对于转换步选择使用原始信号来进行特征提

取，没有深层次考虑转换步的去噪和关键事件的对齐

问题。因此如何处理转换步的信号仍需要进一步

讨论。

4 结论 

本研究提出一种基于自适应时序对齐的智能下肢

假肢运动意图识别方法，使用健侧腿的 3个传感器获

取加速度和角速度数据作为输入，利用稳态模式和转

换模式的差异对连续步态周期的一致性进行检测，对

于检测为一致的样本进行 DTW 对齐，随后对所有样

本插值并提取小波特征，最后对 13种不同的运动模式

进行识别，识别准确率达到(98.51±0.89)%。此方法有

效减小个体步态差异对特征表征的干扰，提升了步态

特征的一致性与判别性。

利益冲突声明：所有作者声明不存在利益冲突。
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健侧

特征

均值方差最值

DTCWT的5层低频系数

大腿相图形状

膝关节角轨迹等

大腿倾斜角

足部倾斜角

步态相位等

Haar小波的4层低频系数

运动模式种类/n

稳态

5

5

6

7

5

转换

8

8

-

18

8

识别精度/%

95.10

97.27

99.16

98.04

98.51

　　注：DTCWT，dual-tree complex wavelet transforms。
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